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Resumen— Este art´ıculo analiza algunos de los
desaf´ıos ma´s interesantes a los cuales los miembros
de la comunidad MAEB pueden enfrentarse en el
a´rea de la aplicacio´n de te´cnicas de Inteligencia Ar-
tificial/Computacional al disen˜o y creacio´n de video-
juegos. El art´ıculo se centra en tres l´ıneas, que en
un futuro cercano, seguramente van a influenciar de
forma significativa la industria del desarrollo de vi-
deojuegos, en concreto se enfoca en la Generacio´n
Automa´tica de Contenido, en la Computacio´n Afec-
tiva aplicada a los videojuegos y en la Generacio´n de
Comportamientos que gestionen la toma de decisio-
nes de las entidades no controladas por el jugador
humano.
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tacional, Optimizacio´n, Generacio´n de Contenido,
Computacio´n Afectiva, Comportamientos Inteligen-
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I. Introduccio´n
La industria del videojuego ha tomado una posi-
cio´n dominante dentro de la industria del entreteni-
miento, con un gasto total por parte de los clientes
cifrado en casi 25 mil millones de do´lares en 2011
[1] y unos ingresos en 2013 estimados en 70 mil mi-
llones de do´lares (lo cual representa un incremento
anual de un 6 %), segu´n el informe de Newzoo [2]
sobre el mercado global de los videojuegos. Adema´s,
se preve´ que el nu´mero total de jugadores supere los
1200 millones a final de an˜o. Esta situacio´n ha su-
puesto una motivacio´n para la investigacio´n aplicada
a los videojuegos, la cual ha estado adquiriendo no-
toriedad a lo largo de estos u´ltimos an˜os, abarcando
varias a´reas como la psicolog´ıa y la satisfaccio´n del
jugador, el marketing y la gamificacio´n, la inteligen-
cia artificial, los gra´ficos por computador e incluso
la educacio´n y la salud (juegos serios). Actualmente
esta´n emergiendo nuevos retos y objetivos dentro del
a´rea de los videojuegos, especialmente en el campo
de la inteligencia artificial (IA) [3].
Tras realizar un ana´lisis sobre la red de co-autor´ıa
dentro del campo de la inteligencia computacional
en videojuegos [4] , llegamos a la conclusio´n de que
nos encontramos ante un campo activo y vibrante,
el cual atrae a nuevos investigadores an˜o a an˜o y
genera nuevas publicaciones. Se ha constatado un
crecimiento estable en el nu´mero de autores, el cual
se acentu´a a mediados de la de´cada 2000-2010 (ver
Figura 1). El nu´mero de publicaciones por an˜o de la
comunidad ha estado incrementa´ndose desde 2005,
apoyando de esta forma el constante crecimiento de
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Fig. 1. Evolucio´n del nu´mero de autores y publicaciones.
la comunidad. Hemos observado que, adema´s de exis-
tir un flujo de entrada constante de nuevos autores,
hay otro elevado nu´mero de ellos que abandonan es-
te campo de investigacio´n, lo cual podr´ıa indicar una
breve desaceleracio´n de la comunidad. Sin embargo,
la tendencia real de la volatilidad de la comunidad,
es decir, el nu´mero de autores que la abandonan, es
muy similar al nu´mero de autores nuevos que entran,
por lo que el crecimiento de la misma se mantiene
constante. La comunidad de la inteligencia compu-
tacional en videojuegos se encuentra en un estado
inicial de desarrollo, formando enlaces y mejoran-
do su cohesio´n, pero no llega a estar completamente
formada. De la misma forma, la industria esta´ empe-
zando a adoptar las te´cnicas y recomendaciones que
el mundo acade´mico les ofrece. El lector interesado
en el estado actual de las te´cnicas de inteligencia ar-
tificial dentro de la industria puede consultar recur-
sos como el sitio web AiGameDev1, el AI Summit
de la Game Developers Conference, las colecciones
de libros AI Game Programming Wisdom y Game
Programming Gems, o el libro de Ian Millington y
John Funge [5].
Los videojuegos ofrecen una gran variedad de pro-
blemas fundamentales susceptibles de ser usados en
el a´mbito de la investigacio´n en inteligencia artificial,
tales como la planificacio´n de tareas en tiempo real y
1http://aigamedev.com
teniendo en cuenta al adversario y toma de decisio-
nes con incertidumbre, entre otros. Por ejemplo, so´lo
los juegos de estrategia en tiempo real, que suponen
un ge´nero dentro de los videojuegos, han servido co-
mo entornos de prueba e investigacio´n para nuevas
te´cnicas de inteligencia artificial, como puede com-
probarse en nuestro estudio sobre juegos de estra-
tegia en tiempo real e investigacio´n en inteligencia
artificial [6].
Este trabajo tiene como objetivo enfocar la aten-
cio´n en algunas de las principales tendencias que pa-
recen guiar el futuro de los videojuegos, y de los re-
tos que e´stas le imponen a la comunidad cient´ıfica,
centra´ndonos en la perspectiva de la aplicacio´n de
te´cnicas de inteligencia artificial y, en particular, de
la inteligencia computacional, entendida esta como el
conjunto de te´cnicas de optimizacio´n bio-inspiradas
y metaheuristicas [3]. Queremos matizar que el uni-
verso de aplicaciones de las te´cnicas de optimizacio´n
sobre el desarrollo y disen˜o de videojuegos es enor-
memente amplio y no pretendemos realizar un reco-
rrido exhaustivo sobre el mismo en este art´ıculo; de
hecho recomendamos al lector interesado en obtener
ma´s informacio´n, la lectura de otros art´ıculos que ya
han sido publicados en la literatura y que sirven co-
mo base para conocer el estado del arte del este a´rea,
tales como [7], [8]. Nosotros nos centramos en deter-
minadas a´reas de investigacio´n que creemos que van
a influenciar significativamente la creacio´n de juegos
comerciales en la pro´xima de´cada; en concreto nos
referimos a la generacio´n automa´tica de contenido
(PCG, por sus siglas en ingle´s)2, a la Computacio´n
Afectiva, lo cual afecta directamente a la satisfaccio´n
del jugador, y a la generacio´n de comportamientos
o estrategias de toma de decisiones asociados a los
jugadores virtuales (es decir, no-humanos) o a los
llamados NPCs (Non-player characters, es decir, las
entidades del juegos no controladas por el jugador
humano). Adicionalmente, y para incentivar el tra-
bajo en este a´rea a los miembros de la comunidad de
investigadores en te´cnicas metaheur´ısticas y te´cnicas
bio-inspiradas, hemos decidido an˜adir unas secciones
en las cuales se presentan herramientas y entornos
que pueden servir para aplicar nuevos me´todos de
inteligencia computacional y que pueden emplearse
como marco de prueba para analizar y comparar la
eficacia de algoritmos novedosos. De nuevo esta sec-
cio´n mencionada no presenta una lista exhaustiva, lo
cual esta´ ma´s alla´ del objetivo de este trabajo.
Este art´ıculo se ha organizado como sigue. La Sec-
cio´n II muestra un ana´lisis sobre el tema de Genera-
cio´n Automa´tica de Contenidos, luego se presenta un
resumen del estado actual de los Videojuegos Afec-
tivos y su relacio´n con el Modelado e Incremento
de la Satisfaccio´n del jugador. Le sigue la Seccio´n
IV que aborda la programacio´n de Comportamien-
2PCG se corresponde con “Procedural Content Genera-
tion”, lo cual se ha traducido literalmente como “Generacio´n
Procedimental de Contenido”, lo cual creemos menos general
que el te´rmino que nosotros usamos aqu´ı.
tos Inteligentes, y despue´s se explican algunos de los
principales marcos de trabajos que existen para apo-
yar las investigaciones relacionadas con IA aplicada
a videojuegos. Finalmente se exponen las conclusio-
nes en la Seccio´n VI.
II. Generacio´n automa´tica de contenido
La generacio´n automa´tica de contenido, o gene-
racio´n por procedimientos, se refiere a la creacio´n
algor´ıtmica de contenido para videojuegos, ya sea
con intervencio´n humana como sin ella, tales como
mapas, niveles, texturas, personajes, reglas y misio-
nes, pero excluyendo el comportamiento de los per-
sonajes no jugables y el motor de juego en s´ı mismo.
Puede tratarse desde contenido totalmente necesario
para avanzar en el desarrollo del videojuego hasta
aquel que es puramente decorativo. Eso s´ı, los algo-
ritmos utilizados deben garantizar la generacio´n de
contenido que cumpla ciertos requisitos de calidad,
adapta´ndose al tipo de contenido que se pretendiese
crear manualmente.
El hecho de producir contenido de videojuegos me-
diante algoritmos PCG puede permitirnos reducir
sustancialmente el consumo de memoria del juego,
algo que hoy en d´ıa puede tener un caracter secun-
dario pero que en el pasado motivo´ el empleo de
estas te´cnicas. Otro motivo importante para el uso
de estos algoritmos es reducir el elevado coste que
tiene en muchos casos la generacio´n de cierto conte-
nido de los juegos de forma manual e incluso servir
como fuente de creatividad a los disen˜adores, propo-
niendo disen˜os que posiblemente no se les hubiesen
ocurrido en primera instancia. Adema´s, si como se
ha dicho antes se asegura que el contenido generado
por PCG cumple con ciertos criterios, como ajustar-
se a la habilidad de un jugador, el nuevo contenido
puede suponerle un reto constante. Si esta genera-
cio´n de contenido adaptado resulta siempre diversa
y se genera en tiempo real, es decir, al mismo tiempo
que el juego se ejecuta, pueden conseguirse aute´nti-
cos juegos infinitos, presentando constantemente a
cada tipo de jugador nuevos y distintos retos que ha
de superar. Estos beneficios son bien conocidos por
la industria, habie´ndose usado este tipo de te´cnicas
en el desarrollo de videojuegos comerciales de e´xi-
to como la saga Borderlands, Skyrim, Minecraft o
Terraria.
A la hora de generar contenido automa´tico pa-
ra videojuegos pueden hacerse muchas distinciones
globales en lo que respecta a los procedimientos a
seguir. Atendiendo al momento en el que se produce
la creacio´n de los contenidos, la generacio´n puede ser
tanto online, durante la ejecucio´n del juego (con las
ventajas que esto puede tener), como offine, durante
la fase de desarrollo del mismo.
Con respecto a la finalidad del contenido genera-
do, e´ste puede ser considerado como necesario para
poder progresar en el juego, en cuyo caso se ha de
asegurar que es correcto (en el sentido de no propo-
ner objetivos imposibles al jugador), o bien opcional,
como pueden ser los elementos decorativos y que por
lo general pueden ser mucho menos restrictivos.
Tambie´n cabe preguntarse por la naturaleza del al-
goritmo de generacio´n, es decir, si nos encontramos
ante un algoritmo puramente estoca´stico, median-
te el cual se crea el contenido a partir de semillas
aleatorias, o, por el contrario, un algoritmo deter-
minista, donde el contenido se genera mediante un
vector de para´metros. La tercera posibilidad radica
en la hibridizacio´n de ambas perspectivas, disen˜ando
un algoritmo con una componente estoca´stica y otra
determinista, funcionando conjuntamente.
Si nos fijamos en los objetivos que se pretenden
cumplir, el proceso de creacio´n puede hacerse de for-
ma constructiva, asegurando la validez del contenido
durante todo el proceso. La otra opcio´n consiste en
seguir un esquema de generacio´n y prueba, donde
se genera una gran cantidad de contenido el cual se
pasa por una fase de validacio´n y posterior descarte
de todo aquel que no cumpla con las restricciones.
Este u´ltimo esquema es el ma´s empleado actualmen-
te por la comunidad, y se basa en la bu´squeda de
los contenidos en el espacio de posibles soluciones.
La validacio´n se realiza asignando uno o varios valo-
res al contenido de forma que quede cuantificada el
nivel de calidad, segu´n nuestros objetivos, del conte-
nido creado.
Estas te´cnicas se utilizan comu´nmente para ge-
nerar mapas y niveles, como demuestra el elevado
nu´mero de art´ıculos dedicados a ello [9]. Por ejem-
plo, Mahlmann et al. [10] presentan un generador
de mapas para una versio´n simplificada del juego
de estrategia Dune 2, el cual se basa en la transfor-
macio´n de matrices de baja resolucio´n en mapas de
mayor resolucio´n utilizando para ello auto´matas ce-
lulares. Frade et al. [11], [12], [13] introducen el uso
de programacio´n gene´tica para evolucionar mapas de
videojuegos (denominado por los autores como pro-
gramacio´n de terrenos), usando tanto la evaluacio´n
subjetiva de los humanos como medidas de calidad
extra´ıdas de forma automa´tica como la accesibilidad
de los mapas o la longitud de aristas. La evaluacio´n
humana del contenido generado por procedimientos
es tratada por Liapis et al. en [14]. Togelius et al.
[15] han disen˜ado un sistema capaz de generar circui-
tos de carreras a partir de un vector de para´metros
usando una transformacio´n genotipo-fenotipo deter-
minista. Un art´ıculo de Ashlock y McGuinness [16]
introduce un auto´mata que busca en el espacio de so-
luciones posibles de mapas de altura usando un algo-
ritmo evolutivo. En este caso, el disen˜ador es capaz
de definir puntos del mapa que deben ser mutua-
mente accesibles para influir en la morfolog´ıa de los
mapas generados. Otro generador de mapas basado
en un algoritmo evolutivo se define en [17], pero en
este caso la funcio´n de aptitud depende de la diferen-
cia entre distintas curvas de dificultad definidas por
el disen˜ador para cada nivel. Como se puede compro-
bar, existe un gran nu´mero de art´ıculos dedicados a
la generacio´n de mapas y niveles, los cuales tienen
algo en comu´n: sus algoritmos buscan cumplir varias
restricciones relacionadas con la meca´nica del juego,
tales como la accesibilidad de ciertas zonas de los ni-
veles, el ajuste de la dificultad o el equilibrio entre el
nivel de los jugadores. De esta forma, se incrementa
la satisfaccio´n del jugador que, a fin de cuentas, es
el objetivo principal de los videojuegos.
Adema´s de mapas y niveles, la generacio´n por pro-
cedimientos se utiliza para otro tipo de contenido.
Por ejemplo, Font et al. [18] describen los primeros
pasos hacia un sistema capaz de generar juegos de
cartas, siendo en este caso las reglas del juego lo
que se genera de forma automa´tica. Collins [19] ha-
ce una introduccio´n a la generacio´n procedimental
de mu´sica para videojuegos, estudiando las diferen-
tes estrategias de composicio´n y control que se han
usado anteriormente. Otros autores [20] han creado
un prototipo de una herramienta que crea patrones
de disen˜o para misiones del juego de rol Neverwin-
ter Nights. Por su parte, Garc´ıa-Ortega et al., [21]
utilizan algoritmos gene´ticos para la generacio´n au-
toma´tica de historias interesantes en videojuegos.
III. Computacio´n afectiva y satisfaccio´n
del jugador
Fue Rosalind Picard quien, en 1995, introdujo el
te´rmino Computacio´n Afectiva y lo define como el
co´mputo que relaciona, surge o influye en las emo-
ciones [22]. En el contexto de los videojuegos au´n
se investiga en co´mo extrapolar el inmenso campo
de las emociones hasta el escenario de un juego, las
buenas razones de por que´ hacerlo esta´n claras [23],
pero los resultados obtenidos hasta el momento son
modestos comparado con todo lo que se pretende
lograr.
Una de las primeras formas usadas para incorpo-
rar emociones en los juegos fue a trave´s de la narra-
tiva, mediante la generacio´n de situaciones que atra-
pen al jugador ya sea por los personajes, la presen-
tacio´n de todo tipo de conflictos e historias fanta´sti-
cas o de la vida real. En esta caracterizacio´n desta-
can entre las sagas preferidas por los usuarios Final
Fantasy y Resident Evil. Tambie´n esta´n los video-
juegos como Fable o Beyond: Two Souls que se dis-
tinguen por tener un alto grado de realismo en las
simulaciones e incorporan emociones en algunas de
las actuaciones del protagonista, ve´ase en la Figura
2 una captura de pantalla de estos juegos donde se
observa al personaje mostrando emociones. Este tipo
de afectividad centrada en el personaje principal lle-
va detra´s un meritorio trabajo art´ıstico que permite
la simulacio´n realista de las emociones, por ejemplo
en el juego Beyond: Two Souls se utilizan te´cnicas
de captura de movimiento para animar al personaje
virtual y son actores reales (estrellas de cine como
Ellen Page y Willem Dafoe) los que interpretan a los
protagonistas de la historia. Este juego en particu-
lar tiene un peso narrativo muy grande pues en todo
momento el jugador es guiado en la partida por un
drama que ha sido predefinido, con lo cual se acotan
considerablemente las posibles acciones que puede
elegir el usuario mientras juega, y esto hace que sea
ma´s fa´cil para el software controlar el flujo emocional
del protagonista ya que los estados emocionales por
los que transita son en su mayor´ıa predecibles. En
general, este enfoque para la implementacio´n de la
afectividad tiene como objetivo principal incremen-
tar la inmersio´n del usuario en el juego y para eso
establece una dina´mica emocional entre el jugador
humano y el personaje principal; tratando de lograr
en todo momento que el jugador se sienta identifica-
do con lo que le transmite su personaje.
Fig. 2. Personajes de los juegos Fable y Beyond: Two Souls
Esa forma de transmitir afectividad al jugador me-
diante su personaje virtual es una de las tendencias
usadas por los juegos comerciales actuales, suele es-
tar relacionada con los ge´neros de accio´n-aventura y
los juegos basados en roles donde es t´ıpico que el ju-
gador tenga total visibilidad del personaje principal
casi todo el tiempo. Adema´s de este, existe otro enfo-
que cuyo objetivo es que los bots que participan en la
partida se comporten como individuos emocionales
y, por tanto, sus emociones influyan cuando e´l tome
decisiones en la partida. Para lograr esto se hace ne-
cesario la existencia de un alto grado de percepcio´n
para estos bots pues ellos tendr´ıan que reaccionar
ante todo suceso que ocurra a su alrededor que pu-
diera afectar su estado emocional, por ejemplo, si se
provoca un ruido cerca del bot hay que evaluar si ese
sonido podr´ıa afectar su estado de a´nimo (asustarle,
alarmarle, alegrarle, etc.). Precisamente este aumen-
to en el nivel de percepcio´n del entorno demanda un
proceso de toma de decisiones ma´s complejo, que
implica encontrar una estrategia de juego que dote
a esos bots de inteligencia para que tomen las deci-
siones lo´gicas correctas y a su vez tenga en cuenta
sus emociones. Esta pretensio´n de simular de forma
realista el comportamiento humano en bots es des-
de hace mucho un campo de investigacio´n abierto,
dentro de e´l esta´ la rama que se centra en imitar la
inteligencia humana y es la que ma´s resultados tie-
ne, muestra de ello son los trabajos referenciados en
la Seccio´n IV. Y por otra parte, esta´ la l´ınea que se
dedica al estudio de co´mo incorporar las emociones
a la simulacio´n, en la cual tambie´n se han desarrolla-
do propuestas muy interesantes que ofrecen te´cnicas
y modelos para implementar comportamientos emo-
cionales en los agentes virtuales, ejemplos de algunos
de ellos son [24], [25] y [26], sin embargo, los mejores
resultados esta´n au´n por verse y se sigue echando en
falta el factor emocional en la Inteligencia Artificial
que exhiben la mayor´ıa de los videojuegos comercia-
les.
Los dos enfoques afectivos analizados hasta este
momento manejan la afectividad desde los jugado-
res virtuales (ya sean bots o personajes controlados
por el jugador), centra´ndose en lo que ocurre den-
tro del videojuego y en co´mo deben reaccionar los
agentes virtuales emotivos; sin tener en cuenta las
reacciones emocionales que expresa el usuario mien-
tras juega las cuales son necesarias para lograr una
verdadera interaccio´n afectiva entre el videojuego y
el jugador. De aqu´ı que exista un tercer enfoque, el
de la Auto-adaptabilidad en videojuegos afectivos,
que esta´ estrechamente relacionado con la tema´tica
de Modelado, Evaluacio´n e Incremento de la satis-
faccio´n del jugador [27], [28]. La Auto adaptabilidad
se refiere a la capacidad que puede tener un juego de
auto-adaptar la partida a cada jugador, teniendo en
cuenta sus preferencias y caracter´ısticas, con el ob-
jetivo de hacer que esta resulte una experiencia u´ni-
ca para cada usuario usuario e influya directamente
en el aumento de su satisfaccio´n. En el contexto de
la afectividad, se tratar´ıa de auto-ajustar el juego
segu´n las emociones que va expresando el usuario
durante la partida, haciendo que los lazos afectivos
entre humano y personajes virtuales se construyan
y expresen en tiempo eral. Este ser´ıa el enfoque ma´s
completo, que incluye tambie´n a los dos anteriores,
y que actualmente es un anhelo para muchos inves-
tigadores. Todav´ıa no existe un videojuego que per-
mita experimentar un nivel de interaccio´n emocional
tan alto. Los resultados ma´s interesantes relaciona-
dos con este tema son los que se han obtenido en
el campo del Modelado, Evaluacio´n e Incremento de
la satisfaccio´n del jugador, los cuales pueden consi-
derarse parte de la computacio´n afectiva en video-
juegos pues el concepto de satisfaccio´n del jugador
esta´ fuertemente ligado a las emociones humanas.
Los trabajos ma´s interesantes en esta rama se cen-
tran en su mayor´ıa en crear un modelo formal que
represente el comportamiento del jugador y que per-
mita hacer una evaluacio´n del nivel de satisfaccio´n
del mismo, todo esto basado en investigaciones psi-
colo´gicas sobre la satisfaccio´n [29], [30], [31]; luego
viene la parte de usar dicho modelo para determinar
que´ grado de satisfaccio´n experimenta el jugador y
proceder entonces a reajustar el juego para mante-
ner o elevar ese grado. Algunas propuestas que han
tenido e´xito se puede ver en [32], [33], [34] y [35].
Cada enfoque de los mencionados aqu´ı es un cam-
po abierto de investigacio´n, que tiene dentro varias
l´ıneas que tambie´n demandan nuevas soluciones, y
la optimizacio´n es una de ellas. La mayor´ıa de las
propuestas exitosas que existen, algunas de la cua-
les han sido citadas aqu´ı, llevan detra´s un proceso de
bu´squeda y optimizacio´n basado en metaheur´ısticas,
para poder explorar el amplio espacio de bu´squeda
que se genera de dos contextos intr´ınsecamente com-
plejos: los videojuegos y las emociones.
IV. Comportamientos
Tradicionalmente la Inteligencia Artificial (IA) de
un videojuego ha sido codificada manualmente me-
diante sistemas predefinidos de reglas dando lugar
a menudo a comportamientos englobados dentro de
la llamada estupidez artificial [36] lo que resulta en
un conjunto de inconvenientes conocidos, tales co-
mo por ejemplo la sensacio´n de irrealidad, la apa-
ricio´n de comportamientos anormales en situacio-
nes no consideradas o el conocimiento de comporta-
mientos predecibles. Actualmente se emplean te´cni-
cas avanzadas para solventar estos problemas y se
logran bots con comportamientos racionales que to-
man decisiones lo´gicas correctas de la misma forma
que lo hace un jugador humano. La principal ventaja
que ofrecen estas te´cnicas es que realizan de forma
automa´tica el proceso de bu´squeda y optimizacio´n
de esas estrategias de juegos “inteligentes”.
Fig. 3. Captura de pantalla del juego NERO
Los algoritmos bioinspirados son la base de mu-
chos de esos me´todos avanzados, pues resultan un
enfoque muy apropiado en este sentido, ya que son
capaces de producir soluciones de gran complejidad
como resultado emergente del proceso de optimiza-
cio´n, y su capacidad adaptativa les permite incor-
porar informacio´n proporcionada por el usuario y
explotarla de manera no anticipada por el mismo.
De aqu´ı que existan muchas propuestas exitosas que
siguen esta l´ınea. Por ejemplo, la Coevolucio´n [37]
es una de las te´cnicas basadas en la aplicacio´n de
me´todos heur´ısticos, inspirada por los principios de
la evolucio´n natural que ha sido ampliamente utili-
zada en la programacio´n de IA para videojuegos. En
[38] se describe una investigacio´n que logra evolucio-
nar mediante coevolucio´n competitiva la morfolog´ıa
y el comportamiento de criaturas virtuales que in-
teraccionan en un entorno depredador/presa, otras
propuestas interesantes fueron presentadas en [39],
[40], [41] y [42] donde se coevolucionaron estrategias
de juego con el objetivo de obtener bots competitivos
para el Tempo que es un videojuego be´lico.
El aprendizaje computacional tambie´n se utiliza a
la hora de modelar el comportamiento de los juga-
dores artificiales. A continuacio´n se destacan algunos
ejemplos que pertenecen al estado del arte: los au-
tores de [43] han empleado mapas auto-organizados
para mejorar el manejo de los batallones de unidades
en un juego de estrategia en tiempo real; mediante
el ana´lisis de los datos obtenidos por los sensores, los
autores de [44] han disen˜ado un algoritmo para que
un piloto artificial se aprenda el circuito en el que
posteriormente tiene que pilotar de forma auto´no-
ma. Tambie´n se pueden encontrar ejemplos en los
que se combinan redes neuronales con los algoritmos
bioinspirados descritos anteriormente, como en el ca-
so de [45] , art´ıculo en el cual se presenta un sistema
para la evolucio´n en tiempo real de redes neuronales
con el objetivo de mejorar los comportamientos de
los agentes artificiales del juego NERO (ver Figura
3 ). Otro posible uso de las te´cnicas de aprendiza-
je computacional, en concreto la miner´ıa de datos,
se puede encontrar en [46], donde se construye un
predictor de posibles estrategias tras someter a una
base de datos de partidas de Starcraft a un proceso
de ana´lisis de datos. En [47], los autores extraen ca-
racter´ısticas de los mapas de un juego de estrategia
en tiempo real las cuales influyen en el comporta-
miento de un jugador artificial, que se aprovecha de
esta caracterizacio´n para obtener una ventaja con
respecto a su oponente.
A. Competiciones
A lo largo de los u´ltimos an˜os han ido aparecien-
do diferentes competiciones donde los investigadores
tienen la oportunidad de comparar sus estrategias y
algoritmos en escenarios y juegos espec´ıficos. A con-
tinuacio´n se detallan algunas de las ma´s importantes
junto con una breve descripcio´n:
BotPrize3: Competicio´n consistente en desarro-
llar un jugador artificial para Unreal Tournament
que engan˜e al resto de jugadores humanos hacie´ndo-
les creer que e´l tambie´n es humano
Starcraft AI Competition4: Competicio´n
anual de jugadores artificiales para Starcraft cuyo
objetivo es ser el mejor jugador y derrotar al resto
de oponentes
Simulated Car Racing Competition5: En esta
ocasio´n el objetivo es disen˜ar un piloto artificial de
carreras que competira´ en un conjunto de grandes
premios contra otros pilotos artificiales
GVG-AI6: La General Video Game AI Compe-
tition es una competicio´n donde las estrateigas de






paz de jugar a varios tipos de juegos y escenarios,
intentando ser lo ma´s gene´rico posible
Existe un problema con estas competiciones: los
retos que se presentan son muy espec´ıficos y estre-
chamente ligados al juego sobre el cual se monta la
competicio´n. De esta forma, las estrategias de inte-
ligencia artificial ganadoras se sobre-especializan en
explotar las caracter´ısticas del juego en s´ı, pero arro-
jando un bajo rendimiento cuando se usa e´sta estra-
tegia en otro juego. Por tanto, otro posible reto ser´ıa
disn˜ear competiciones de estrategias de inteligencia
artificial gene´ricas, que sean capaz de dar buenos re-
sultados no solo en un u´nico juego o entorno, sino en
varios de ellos, algo que ya se esta´ empezando a hacer
en la competicio´n GVG-AI previamente resen˜ada.
V. Marcos de trabajo
Esta seccio´n esta´ dedicada a las herramientas o
marcos de trabajo que la comunidad cient´ıfica tiene
a su disposicio´n para las pruebas y validacio´n de los
resultados obtenidos durante la investigacio´n. Hoy
en d´ıa existen multitud de herramientas de libre dis-
posicio´n, por lo que a continuacio´n se presenta un
compendio de las ma´s usadas junto a sus caracter´ısti-
cas principales, para servir como lista de referencia a
investigadores del campo de la inteligencia artificial
y los videojuegos.
Fig. 4. Open Real-Time Strategy
La herramienta ORTS (Open Real-Time Strategy)
[48] es un juego de estrategia en tiempo real disen˜ado
espec´ıficamente para su uso en la investigacio´n y li-
berado bajo la licencia GPL (GNU public license).
Su protocolo abierto de intercambio de mensajes y el
programa cliente permiten a los investigadores ana-
lizar el rendimiento de sus algoritmos jugando parti-
das en un entorno seguro donde la simulacio´n se lleva
a cabo en el lado del servidor. Este marco de trabajo
proporciona la funcionalidad ba´sica de un juego de
este ge´nero, la cual puede ser ampliada con facilidad.
Otro juego de estrategia en tiempo real muy popu-
lar en este campo de investigacio´n es el Starcraft 7
el cual a pesar de no ser software libre, cuenta con
7http://us.blizzard.com/en-us/games/sc/.
una biblioteca (BWAPI8) que facilita la conexio´n del
motor del juego con las posibles estrategias de inte-
ligencia artificial. Por su parte, RoboCode9 es una
plataforma cuyo objetivo es desarrollar (usando Ja-
va o .NET) un robot de combate para luchar contra
otros robots similares en tiempo real
Planet Wars10 y ANTS11 son dos juegos desarro-
llados en el marco de la competicio´n de inteligencia
artificial organizada por Google en sus ediciones de
2010 y 2011, respectivamente. El primero es un juego
de conquista espacial para varios jugadores donde el
objetivo es conquistar todos los planetas del mapa,
mientras que el segundo es un juego tambie´n para
varios jugadores donde cada uno de ellos representa
a un conjunto de hormigas cuyo objetivo es reco-
ger comida y conquistar los hormigueros del resto
de jugadores, en unos mapas que incluyen zonas no
transitables.
En Vindinium12 se ofrece la posibilidad de tomar
el control de un he´roe que luchara´ contra otros juga-
dores por el control de unas minas de oro durante un
nu´mero determinado de turnos. El jugador con ma-
yor cantidad de oro al final de la partida se convier-
te en el ganador. Lo ma´s destacable de este marco
de trabajo para estrategias de inteligencia artificial,
adema´s de su aspecto visual, es el elevado nu´mero
de lenguajes de programacio´n que soporta, pudien-
do programar las estrategias en ma´s de 25 lenguajes
distintos.
Eryna13 [49] es otra herramienta creada para apo-
yar la investigacio´n sobre IA aplicada a juegos. Ofre-
ce un juego de estrategia en tiempo real y multijuga-
dor, que le permite al usuario lanzar partidas entre
varios bots y evaluar los resultados. Sus componen-
tes fundamentales son: el motor de juego que ha sido
desarrollado en java y esta´ basado en una arquitec-
tura de servidor autoritario que maneja de forma
concurrente varias conexiones y procesos; un mo´du-
lo de IA que es completamente editable y le permite
al investigador programar sus propios bots; y otro de
Generacio´n Automa´tica de Contenidos que ofrece la
posibilidad de generar nuevos escenarios. La prin-
cipal ventaja que ofrece esta herramienta es que es
muy configurable, el investigador tiene a su alcance
la combinacio´n de muchos para´metros que dan lu-
gar a partidas diferentes sobre un mismo escenario
de juego.
Por su parte, SpelunkBots14 es un conjunto de he-
rramientas en C++ constru´ıdas sobre el co´digo fuen-
te original del juego de plataformas Spelunky, que
permite a los investigadores desarrollar estrategias
de IA para determinar el comportamiento del perso-








del juego. La herramienta ha sido desarrollada por
Daniel Scales [50].
VI. Conclusiones
Cada enfoque de los mencionados aqu´ı es un cam-
po abierto de investigacio´n, que tiene dentro varias
l´ıneas que tambie´n demandan nuevas soluciones, y
la optimizacio´n es una de ellas. La mayor´ıa de las
propuestas exitosas que existen, algunas de la cua-
les han sido citadas aqu´ı, llevan detra´s un proceso de
bu´squeda y optimizacio´n basado en metaheur´ısticas,
para poder explorar el amplio espacio de bu´squeda
que se genera de dos contextos intr´ınsecamente com-
plejos: los videojuegos y las emociones [8].
Los retos que se presentan en las l´ıneas de inves-
tigacio´n que hemos mencionado a lo largo de es-
te art´ıculo son enormes y seguramente afectara´n a
otras a´reas ma´s alla´ del reino de los videojuegos. Por
ejemplo, la generacio´n de comportamientos cuasi-
humanos es algo que ya se investiga ma´s alla´ y que
tradicionalmente tienen su germen en el conocido
“test de Turing”, y las posibilidades que se abren al
aplicar ciencia a los videojuegos son inmensas; si a
ello an˜adimos, por un lado, la integracio´n de senti-
mientos a los jugadores virtuales y a otras entidades
del juego que guien sus comportamientos, y la posi-
bilidad de construir un canal directo entre estos y la
percepcio´n sentimental del jugador humano, a trave´s
de la llamada Computacio´n Afectiva, pues el desaf´ıo
aumenta.
En el a´mbito de la generacio´n automa´tica de con-
tenido, se ha comprobado que es un campo de cre-
ciente intere´s para la comunidad cient´ıfica, con un
elevado nu´mero de publicaciones relacionadas con es-
te tema. Pero no so´lo es atractivo para los cient´ıficos,
ya que la industria del videojuego esta´ incorporan-
do de forma satisfactoria muchos de los avances que
se consiguen en el a´mbito cient´ıfico. No obstante, y
segun queda patente en el presente trabajo, quedan
muchos retos abiertos todav´ıa en la generacio´n au-
toma´tica de contenido.
Terminamos este art´ıculo mencionando que exis-
ten multitud de a´reas asociadas con el empleo de
te´cnicas de Inteligencia Artificial/Computacional,
no tratadas de forma espec´ıfica en este art´ıculo, que
suponen otros desaf´ıos para los investigadores y en-
tre las cuales podemos mencionar algunas tales como
el modelado del jugador, el proceso de aprendizaje,
la definicio´n de lenguajes de modelado para la des-
cricio´n de videojuegos, me´todos de narrativa compu-
tacional, creacio´n de jugadores virtuales “cre´ıbles”,
disen˜o de juegos asistidos por IA, y un largo etc.
Digamos que nos enfrentamos a retos realmente es-
timulantes, no so´lo para un futuro cercano sino para
el actual presente.
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